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基于 自 适 应 半 耦 合 字 典 学 习 的 超 分 辨 率 图 像 重 建 
黄 陶冶 ， 孙 恬 恬 ， 周 正 华 ， 赵 建 伟 


(中 国 计 量 大 学 理学 院 应 用 数学 系 ， 杭州 310018) 


JE 要 : 在 超 分 辩 图 像 重建 领域 ， 如 何平 衡 字 典 学 习 中 表示 系数 的 稀疏 性 和 协同 性 对 重建 效果 具有 重要 意义 。 针 对 
该 问题 ， 在 半 赤 合 字典 学 习 的 超 分 辨 重建 基础 上 ， 利 用 核 范 数 构 建 一 个 新 的 正则 项 ， 将 稀疏 性 和 协同 性 作为 一 个 整 
体 进 行 考虑 ， 并 用 交替 方向 乘 子 法 (ADMMD 求 解 优 化 模型 ， 得 到 了 基于 自 适 应 半 耦 合 字典 学 习 的 超 分 辨 率 图 像 重建 
算法 。 实 验 结果 表明 ， 该 方法 比 现 有 的 一 些 基于 字典 学 习 的 重建 方法 具有 更 好 的 重建 效果 。 所 提出 的 算法 能 根据 字 
典 的 变化 自 适应 地 平衡 稀疏 性 与 关联 性 ， 并 通过 两 者 之 间 的 协调 产生 一 个 最 合适 的 系数 ， 因 此 在 噪声 环境 下 具有 一 
定 的 抗 干扰 能 
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Image super-resolution reconstruction based on adaptive semi-coupled dictionary learning 


Huang Taoye, Sun Tiantian, Zhou Zhenghua, Zhao Jianwei 
(Dept. of Applied Mathematics, College of Sciences, China Jiliang University, Hangzhou 310018, China) 


Abstract: In the field of image super-resolution, how to balance the sparsity and cooperation of the representation 
coefficients in the dictionary learning is of great significance for the reconstruction result. For this problem, this paper 
proposes an adaptive semi-coupled dictionary learning super-resolution method based on semi-coupled dictionary-learning 
method. The method uses the kernel norm to construct a new regularization term to consider the sparsity and cooperation 
together, and adopts the alternating direction multiplier method (ADMM ) to solve the optimal model. The experimental 
results show that the proposed method is more effective than some other existing dictionary-learning based reconstruction 
methods. The proposed method can balance the sparsity and correlation according to the variation of dictionary to produce 
an appropriate coefficient adaptively. Hence, it has anti-interference ability to the noisy environment. 
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0 引言 辩 率 字典 进行 了 改进 ， 利 用 主 成 份 分 析 对 低 分 辨 率 图 像 块 所 
F 提取 的 特征 进行 降 维 , 并 用 K-EN ERRAI ARAIC A) HR 

现实 生活 中 ， 低 分 辩 率 图 像 往往 是 由 原始 的 高 分 辨 图 像 ” 率 字典 ， 最 后 通过 高 分 辨 率 图 像 块 与 稀 琉 系数 的 伪 逆 相 乘 得 
经 过 下 采样 、 模 糊 、 噪 声 污染 等 退化 过 程 得 到 的 。 图 像 超 分 。 到 高 分 辨 率 字典 。 该 方法 不 仅 比 SCSR 能 取得 更 好 的 重建 效 


辩 率 重建 是 上 述 图 像 退化 的 逆 过 程 ， 则 在 从 低 分 辨 紊 图像 中 R, 重建 速 度 也 有 所 提高 中 。Lu 等 人 (4 认为 图 像 中 结构 相 
恢复 出 高 分 辨 率 图 像 ， 它 是 计算 机 视觉 领域 中 的 一 个 研究 热 以 的 图 像 块 应 该 具有 相似 的 表示 系数 ， 因 此 在 约束 模型 中 添 
mU. 目前, 图 像 超 分 辨 率 重建 已 在 多 个 领域 得 到 广泛 应 用 ， ”加 非 局 部 自 相似 性 正则 项 ， 提 出 了 基于 非 局 部 自 相似 稀 玻 编 


如 智能 监控 阅 、 地 理 遥 感 辐 、 医 学 诊断 多 等 。 码 的 超 分 辩 率 重建 方法 。 该 方法 保持 了 图 像 的 几何 结构 ， 同 
关于 图 像 超 分 辨 率 重建 方法 目前 主要 分 为 基于 插值 的 方 时 也 增强 了 模型 的 稳定 性 。Cao EADE Yang 的 基础 上 ， 
于 的 方法 和 基于 学 习 的 方法 人。 其 中 ， 基 于 学 将 约束 模型 中 的 4 正则 项 改 成 4,(0<p<D 正则 项 ， 得 到 更 稀 
重建 方法 包括 基于 字典 学 习 则 、 基 于 深度 学 习 Wig dez R3 Maite f EA RUNE T. 60» «b 正则 化 
四 等 方法 ， 通 过 学 习 高 、 低 分 辩 率 图 像 块 之 间 的 映射 关系 ， 的 超 分 辩 率 重建 方法 。Hojjat 等 人 14 考虑 彩色 通道 之 间 交 互 
以 此 获得 先 验 知识 并 运用 于 图 像 重 建 过 程 中 。 本 文 讨论 这 类 言 息 ， 通 过 颜色 信息 将 基于 稀 艳 表示 的 超 分 状 率 重建 方法 扩 
中 的 基于 字典 学 习 的 超 分 状 率 重建 方法 。 展 到 多 个 颜色 通道 。Xie 等 人 05 为 了 抑制 稀疏 编码 噪声 采用 
2008 ^E, Yang 等 人 外 基于 压缩 感知 理论 ， 首次 提出 了 基 双向 相似 点 进行 建 模 和 构造 ， 形 成 一 对 互补 的 正则 化 项 ， 然 
F Ed R5 DU E [AGER 4p ye g HE REO (sparse coding cor Jet i iib AR ROHIT T ANII Matta T SW p 
super-resolution, SCSR) 方法 。 该 方法 假设 高 、 低 分 辩 率 图 复 效果 。Yang 等 人 06 利 用 局 部 子 字典 对 图 像 块 进行 编码 , 较 
像 块 在 各 自 的 高 、 低 分 辩 率 字典 下 所 对 应 的 稀疏 表示 系数 是 好 地 刻画 了 图 像 的 局 部 结构 。 
相同 的 ， 那 么 就 可 以 通过 低 分 辩 紊 图像 块 在 低 分 状 率 字典 下 另外 ，Cai 等 人 0 考虑 表示 系数 的 协同 性 ， 将 SCSR 中 
求解 得 到 的 稀 疏 表示 系数 与 高 分 辨 率 字 典 相 乘 重建 出 相应 的 的 《正则 项 替换 为 4; 正则 项 ， 同 时 认为 一 个 较 小 窗口 内 的 图 
高 分 辩 率 图 像 块 。 在 此 基础 上 ，Zeyde 等 人 对 训练 高 、 低 分 像 具有 相似 的 几何 结构 ， 提 出 了 局 部 结构 相似 性 和 协同 表示 
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黄 陶 冶 ， 等 : 


(local structural similarity and collaborative representation, 


LCR) 的 重建 方法 08, 该 方法 大 大 加 快 了 图 像 重 建 速度 。Zhao 


等 人 


2 将 稀 朴 性 和 协同 性 作为 一 个 整体 考虑 ， 利 ) 


TAWEN 


束 模型 中 构建 了 一 个 新 的 
超 分 辩 率 (adaptive 


sparse 


E 则 项 ， 提 出 了 


自 适 应 稀 玖 编码 的 


coding based super-resolution, 


ASCSR ) 重建 方法 ， 
性 。 


自 适应 地 平衡 表示 系数 的 稀疏 性 和 协同 


上 述 基 于 稀 玻 编码 的 超 分 辩 率 重建 方法 都 是 在 假设 “高 、 


低 分 辨 率 图 像 块 在 各 自 


的 高 、 


表示 系数 是 相同 的 ”下 进行 的 。 而 Wang 等 人 Dj 考虑 高 、 低 


低 分 辨 率 字 典 下 所 对 应 的 稀 政 


分 状 率 图 像 块 对 应 的 稀疏 表示 系数 存在 某 种 线性 关系 ， 在 
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TE, LCR 采用 ^: 正则 项 注 习 


EE 表示 系数 的 协同 性 
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而 忽视 其 协 后 
而 忽视 稀 玻 性 .本 文 所 提 的 方法 将 利用 式 (训练 得 到 的 高 、 低 
分 辩 率 字典 Dr, D, 和 上 映射 矩阵 Wor Wu, TE SCDL 的 基础 上 
同时 考虑 不 同 的 表示 系数 的 稀疏 性 和 协同 性 ， 提 出 自 适 应 半 
耦合 字典 学 习 的 超 分 辩 率 图 像 重 建 模型 求解 表示 系数 : 

min |X - D, A,|f. +Y - DyA; lf. + 

A lAx —W ,xAy 上 +4 [Ay -WyseAs |i F 

(2) 


SCSR 方法 的 基础 上 提 


(semi-coupled dictionary learning, SCDL) 的 稀 玖 编码 算法 ， 


于 半 耦 合 字 典 学 习 


H J - 


4 9) 7348 e Ax RI Ay 
系数 ， i-l2,..n, 


阵 ， 


lel, 


, 


À 


4,2 |Dsdiag(a., |. * 4,3" |Dsdiag o, )]. 


st. [Dx C €LID, ON <1, k=1,2,.…,K, 


的 第 ; 列 ， 


其 中 : Xl 为 矩阵 xX 的 核 范 , 即 矩 阵 x 的 奇异 值 之 和 ,xs 和 a, 
即 第 i 个 图 像 块 所 对 应 的 表示 


Diag(a) 为 以 向 量 wx 为 对 角 


是 非 负 的 正则 化 参数 ，i=12,…,n 。 


IRIG R KIXI AJE 


M, 
M, 


XCEA[22.23] PJAN, lDdiag(a)|. 
all € |Ddiag(a)]|. < | 


矩阵 各 列 不 相关 时 ， 即 D'D 


E 


有 如 


L, 
ERER JI D IRT, dDdiagCoo|. SZFE lel 。 


TER: 

(3) 
Ddiag(a)]. 会 接近 
在 实 


并 应 用 于 超 分 辨 率 图 像 重建 中 ， 取 得 较 好 的 重建 效果 。 

本 文 在 半 耦 合 字典 学 习 的 重建 方法 基础 上 ， 考 虑 表示 系 
数 的 稀 朴 性 和 协同 性 ， 提 出 一 种 自 适 应 半 耦 合 字典 学 习 的 超 
分 辨 率 图 像 (adaptive semi-coupling dictionary for super- 
Tesolution，ASCDSR) 重 建 方法 。 该 方法 假设 高 、 低 分 辩 率 图 
像 块 在 高 、 低 分 辩 率 字典 下 所 对 应 的 表示 系数 并 不 相等 ， 而 
是 存在 某 种 线性 关系 ， 并 利用 核 范 在 约束 模型 中 构建 了 一 个 


新 的 正则 项 ， 平 衡 表 示 系 数 的 稀疏 性 


方向 乘 子 法 (alternating dir 
ADMMDDI 


求解 模型 ， 最 后 将 高 分 关 


和 协同 性 ， 然 后 用 交替 
ection method of multipliers , 


与 高 分 辨 率 下 的 


率 字 


表示 系数 相 乘 得 到 重建 的 高 分 辩 率 图 像 块 。 本 文 的 方法 同时 


考虑 了 表示 系数 的 稀疏 性 和 协同 性 ， 


能 自 适应 地 平衡 两 者 之 


间 的 关系 ， 对 噪声 污染 等 实际 情况 


有 较 好 的 重建 效果 。 


1 ”本 文 所 提 的 超 分 辩 率 重建 方法 


本 节 将 在 基于 半 耦 合 字 


表示 系数 的 稀 疏 性 和 协同 性 ， 
学 习 的 超 分 辩 率 图 像 重 建 方法 ， 具 体 方法 如 下 。 


学 习 的 重建 方法 基础 上 ， 考 虑 
给 出 一 种 基于 自 适 应 半 耦 合 字 


对 于 待 重建 的 


氏 分 辨 率 图 像 L, WEYSDyoysss vl, HP 


六 为 该 低 分 辩 率 图 像 
X -[x.3,,,x,], EP x5 
块 所 拉 成 的 列 向 量 ，i=142,… 
Bm. d PUE 
系 。 


gEX'-Doxeexd. Y'= yY] HEP ox y 43 
片 相应 的 高 、 低 分 辨 率 图 像 块 拉 成 的 列 向 量 ， 
SCDL 中 的 优化 模型 训练 高 、 低 


示 外 部 图 
i=1,2,…,m ， 本 文 首先 利用 
分 状 率 字典 Dr RII D, 及 其 


ES 
IF 、 


之 间 的 映射 关系 ， 有 具体 数学 模型 如 下 : 


IX'- Dx ^|; +X- DyAyl 


min 
Dy Dy Wy Sy Wy yx 


A l^ -W, ,xAy If tn 


s.t.|Dy Cf <1, |D; Ck 


的 块 拉 成 的 列 向 量 ， 


Dy 和 户 及 其 稀 疏 表示 系数 之 间 的 映射 


i=1,2,.…,n ; 

YY 相对 应 的 待 建 的 高 分 辨 率 图 像 
.本 文 首先 利用 外 部 图 片 训练 
关 


表 


低 分 辨 率 图 像 的 稀疏 表示 系数 


十 


|- 


[Ay -We Asl + 


2 (1) 
e [Asl +ya lAr ue IW. ls + ye Wy sx If. 
Jf xL k=1,2,.…,K, 
X' 在 高 分 辩 率 字典 De 下 的 表示 


其 中 : Ax 为 高 分 辨 率 图 像 块 


Ar 为 低 分 辨 率 图 像 块 Y' 在 低 分 辨 率 字 典 D, 下 的 


系数 矩阵 ， 


表示 系数 矩阵 ，Wr wy 为 表示 系数 矩阵 Ax 到 Ar 之 间 的 映射 矩 
Wx 为 表示 系数 矩阵 Ar 到 Ax 之 间 的 映射 矩阵 ， 


阵 ， 
负 的 正则 化 参数 ，i=12…,6 
字典 的 第 上 个 原子 ，K 为 字 


是 非 
，D(:,k) 表示 和 矩阵 的 第 k Xj, BH 
的 原子 数 。 


对 于 式 (1)， 本 文 运用 文 


解 Dx, D Wy yy,W x .在 高 、 低 分 辨 率 表示 系数 相同 的 


SCSR 和 SCDL 方法 采用 4 


献 [20] 中 设计 的 兴 代 算法 交替 求 
BUE Fa 


E I TRER VIK ZR Z 2B ET n E 


际 应 用 


VATER LT 
建 效 果 。 


接 


arg min IY -DAyl  À Ax -WxAy 


N 


中 ， 训 练 得 到 的 高 低 分 辨 率 字 


的 原子 往往 既 不 是 完 
全 独立 或 者 高 度 相 关 ， 所 以 式 (2) 运 用 于 图 像 超 分 辩 重 建 中 可 
E 和 协同 性 之 间 寻 找到 合适 的 系数 ， 以 达到 好 的 重 


下 来 求解 式 (2)。 首 先 将 式 (2) 分 解 成 两 个 子 问 题 : 


2 
|; + 


À | Ay - Wy y Axls +h ||Drdiag (æ, )]. 


" D, 2 (4) 
=>, Jaa, 一 JAW sx CQy| 十 A |D,diag (a, )l.. 
NERA JA 
arg min |X - D& As |f. - A ||Ag — WxArl + 
LA IAy -Wy syAx I * 4$ |Dxdiag(a, 外 
D, (5) 
=}, Jha, = JAW, yy a +A |Dydiag(a, 外. 
JAW, x0, JA 2 
次 , 运用 ADMM 算法 求解 式 (4)(5)。 由 于 式 (4)(5) 结 构 
具体 求解 过 程 。 为 了 便于 描述 ， 下 


相似 ， 这 里 只 给 出 式 (4) 的 


则 式 (7) 的 增 广 拉 格 朗 日 


Hr 


H 


N 


Ti. 


R 


arg min|le; |} +44 |Z; 


L(Z,.a,.e vH. p) - lel +4 Z: 


Ty; - D,a, —e;,) + (H,Z; — Dydiag(a, )} 


«(ps - Do, -eli + 


v4 H 为 拉 格 朗 日 乘 子 ， 


下 给 出 式 (4) 的 向 量 求解 形式 。 令 
Ni D, 
y= Vaa, D, = MAW sx 
JAW, sra, JA 
e; — y - Da, ,Z; = D,diag(a, ) 
此 时 ， 式 (4) 的 向 量 形式 为 


(7) 


(8) 


|Z: - D; diaga, Y. ). 


6,2 RIR AB E ER I8] E RE IA 
据 ADMM SE, X(G)UEIWEEWT: 
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ZU - arg min L(Z;, 05 ej, vt, H*, p*) x, D, 
as" c arg min L(Z/^,a, ej vt, H*, p) Er; x- 44a, =| VA Wrs | 
e! = arg min L(Z/"! a^^, ej, v*, H*, p*) (9) VAW xa, VAI 
ye = yk t p C; -Dya — ef) E | 
H*^ = H* + p (Zi? 一 Drdiag(we) ej 7X, - Da, Ax e (D Dx + PODED,)) ，P 为 保留 对 角 线 元 
RISE 素 ， 其 他 元 素 为 零 的 矩阵 操作 。 
式 (9) 中 的 Z^ 的 具体 求解 公式 如 下 : 本 文中 式 (14) 和 (15) 帮 代 的 终止 条 件 为 
Z = max (|c — Da — e|, .|Z — Ddiag(a)|],) € € (16) 
in À,|Z.]. + H*,Z, — D, diag(a* )) + £- |Z, - D,diag(o* f. = 
argmin A, |Z., + (Es — Dydiag (o) +7 |Z- D diae ton), Kup. e 为 预 设 的 阔 值 ，s 在 式 (14) 中 为 ,在 式 (15) 中 为 五 ， 
(10) D 在 式 (14) 中 为 5,， 在 式 (15) 中 为 5 ，& 在 式 (14) 中 为 0;， 


大 
arg min A, |Z.]. + Zl - (D, diag (a^. 


D, dia, n 
e 8 p 


其 中 : 9 为 奇异 值 缩 放 算 子 ， 设 已 viagiat)- 的 奇异 值 分 解 
其 中 5 为 奇异 值 组 成 的 向 量 ， 则 式 (10) 为 


为 Udiag(o XWV? , 


Z= Udiag [^ wj =Udiag (max ls = 4 pv (11) 
Pk 


Pk 


式 (9) 中 的 65" 的 具体 求解 公式 如 下 : 


ak arg min(v^,-D,a, ) * (H,-D,diag(a, )) + 


= = 2 ; 
£x - Dra, -ef ||; *|Z^' - D, diag(a, ) 


Ü (12) 
-A,diag (o "(X H* ez ead (Iv ty -«) 
p P 


EL FH. 


A, =((D "D, « POXID) ，P 为 保留 对 角 线 元 素 ， 其 他 


元 素 为 零 的 矩阵 操作 。 
式 (9) FH 的 e m 


LACR AE AS F : 


e urgninjef «(^.3 -Drait =e) + [s Dat - el; 
à 


(13) 


TE 
=arg min p 


(eene 
综 上 所 述 ， 式 (9) 的 解 为 


H* 
Zh = 9 M 2) 
Ed ü p* 


lll = 
+> — v +yz -Dra = 
2o » 


ab =A, ou 人 am r( 云 H* ez Jena [4 v +y; -«) 
p* p* 


e" -( L vrs-Bo-e)/( 2 +1) 
p p 


yk*l = yk +; - D,af^ — e) 
H* -H* + DZ - D,diag (a^ D 
p^? = po 


类 似 地 ， 可 以 得 到 式 (5) 的 迭代 解 : 


(14) 


k 
ZH =p, (Prdiaga: n 
2: i p* 


p* 


a = A. «die [ (5, ae H* «zi enar [o ex er) 


ejl (X tX; 一 万 ,ai -e (21) 
P i P 


yk = yk + pr (X; Ex Dra 一 ec) 
H'* = H* + gH (Z^ — Dydiag(at)) 
p? = Bo 


(5) 


在 式 (15) 中 为 % 。 
利用 式 (1) 训 练 出 来 的 高 分 辨 率 字典 De 和 式 (4)(5) 求 解 
来 的 高 分 辩 率 图 像 块 所 对 应 的 系数 矩阵 Ax , 可 以 重建 出 高 
辩 率 图 像 块 


pin 


X & D;Ax 
E, AOBHARBBSSET E XS DOES E 
到 像 重 建 算法 如 算法 1 所 示 。 


学 习 的 超 分 


mi 


算法 1 基于 自 适 应 半 耦 合 字典 学 习 的 超 分 辩 率 图 像 
建 算 法 
外 部 训练 图 片 相应 的 高 、 


输入 : 需要 重建 的 低 分 辨 率 图 像 L, 
率 图 像 块 拉 成 的 列 向 量 所 组 成 的 矩阵 X'S a Xa] 
Y=[Y, ys cs Ym] o 
BIRO MARINAR 字典 
低 分 辨 率 系数 之 间 的 相互 映射 矩阵 Wi yy 和 Wx o 

先 对 图 像 1 双 三 次 插值 ， 然 后 提取 低 分 辨 率 图 像 
Y=[y, ys xls 

对 于 每 一 个 低 分 辨 率 图 像 块 y; ， 
高 分 辩 率 字典 下 的 表示 系数 a, AA 


将 所 有 重建 后 的 图 像 块 X = Dax. d RE ROS EUR T o 


LL 
Lu 


分 


(7) 


9t 


重 


Dx， 低 分 辨 率 字典 Dy, UR. 


通过 式 (4)(5) 求 解 得 到 其 对 应 的 
Dra; 得 到 y; 的 重建 图 像 块 


输出 : 重建 后 的 图 像 1 。 
2 实验 与 分 析 
本 章 将 通过 本 文 方法 和 Bicubic 方法 、SCSRB 方 法 、 


LCR! [18] ] 方 法 
明 本 文 提出 的 ASCDSR 算法 在 图 像 超 分 辩 重 建 中 的 重要 


. ASCSRU?! 7; 1: fl SCDLCO 等 方法 的 比较 实验 说 


作 


本 文 方法 的 鲁 棒 性 ， 
图 像 重建 比较 。 
实验 均 采 用 峰值 信 噪 比 (peak signal-to-noise ratio 
NR) 和 结构 相似 性 〈structural similarity index, SSIM) 
图 像 超 分 辩 率 重建 效果 的 评价 指标 。 实 验 中 所 用 到 的 测 
像 如 图 1 所 示 。 
为 了 避免 由 于 重建 阶段 提取 图 像 块 的 步 长 和 图 像 块 的 
寸 不 同 造成 重建 效果 不 同 ， 实 验 中 提取 图 像 块 的 步 长 统一 
4， 尺 寸 为 5x5 。 高 、 低 分 辩 率 全 
的 正则 化 参数 444540.1 。 
E5-1630 v3 @ 3.70 GHz. 


将 在 高 斯 噪声 、 


D - 


内 存 为 96 GB. ERR 


用 。 首 先 ， 在 无 噪声 情况 下 进行 实验 比较 ， 其次， 为 了 验证 
椒盐 噪声 等 情况 下 进行 


大 小 均 为 512， 重 建 模 型 
本 文 实 验 在 Intel® Xeon® CPU 


, 


作 
试 


A 
为 


为 


Windows10, MATLAB 版 本 为 R2016b 的 计算 环境 中 进行 。 


2.1 无 噪声 图 像 重建 

本 节 将 进行 
方法 、SCSRGI 方 法 
在 无 噪声 环境 下 的 实验 比较 。 表 1 是 上 述 方法 对 不 同 的 测 


本 文 所 提 的 ASCDSR 方法 和 现 有 的 Bicubic 
、LCRU8 方 法 、ASCSR09] 方 法 和 SCDLC0] 


试 
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图 像 在 放大 因子 为 2 时 重建 图 像 的 峰值 信 品 比 (dB) 和 结构 机 
以 度 的 比较 ， 其 中 效果 排 第 一 的 指标 值 用 黑色 粗 体 标注 ， 效 
果 排 第 二 的 指标 值 用 下 划 线 标注 。 为 了 从 视觉 上 直观 感受 重 
建 效 果 ， 图 2 给 出 了 不 同方 法 对 图 像 "Bird" 的 重建 效果 图 。 


F 


paii 


(a) 低 分 辩 率 图 像 


(PNSR/SSIM) 


(b)Bicubic (c)SCSR (d)LCR 
36.69dB/0.9710 37.92dB/0.9727 38.15dB/0.9756 


(e)JASCSR (f)SCDL (g) 本 文 ASCDSR 
38.30dB/0.9770 38.14dB/0.9755 38.59dB/0.9790 


图 2 六 种 重建 方法 在 无 噪声 “Bird” 图 像 上 的 重建 效果 图 


(e)elephant (f)foreman (g)pepper Fig. 2. Reconstructed “Bird” images of six methods without noise 
图 1 本 文 实验 所 用 的 测试 图 像 
Fig. 1 Testing images used in the experiments 从 表 1 可 以 看 出 ， 在 无 噪声 的 情况 下 本 文 所 提 的 
RI 六 种 重建 廊 法 在 无 噪声 环境 下 的 比较 结果 ASCDSR 方法 对 所 有 7 张 测试 图 像 都 能 达到 最 好 的 效果 。 即 
Table 1 Comparison results of six reconstruction methods under 使 本 文 方法 和 SCDL 方法 在 图 像 和 Flower* 上 取得 相同 的 峰值 
noiseless environment 信 噪 比 ， 但 是 本 文 方法 重建 图 像 的 结构 相似 度 要 高 于 SCDL 
像 比较 项 Bicubic SCSR? LCR'"™ ASCSRL SCDLP ASCDSR 所 重建 的 。 


PSNR 32.00 32.94 33.11 33.20 33.18 33.30 
pens 
SSIM 0.9210 0.9369 0.9402 0.9436 — 0.9417 0.9446 


33.18 22 椒盐 噪声 

PSNR 31.38 32.65 33.04 33.03 33.14 i NERA S S cA ERES š " Ya 

parrots 本 节 将 设计 实验 考察 本 文 ASCDSR 方法 和 Bicubic 方法 、 
SSIM 0.9376 0.9468 0.9473 0.9492 0.9503 0.9519 


dowe PSNR 3045 3182 3193 3196 — 3200 — 3240 an DN UM pe ori = DL 3 
SSIM 0.8949 0.9219 0.9179 0.9221 0.9235 0.9246 椒盐 噪声 图 像 的 重建 效果 。 对 图 像 “elephant*foreman” 和 
| PSNR 36.60 37.92 3815 3830 23814 38.59 “pepper” 分 别 添加 噪声 密度 7 为 5x10* 和 1x103 的 椒盐 噪声 。 
bid ^ SIM 09710 09727 09756 09770 09755 09790 d 2 是 上 述 方法 对 带 有 椒盐 噪声 图 像 “elephant”*“foreman” 和 
meai SNR 29 SES sp um DEN 34.62 “pepper" 在 放大 因子 为 2 时 的 重建 效果 ， 其 中 效果 排 第 一 的 
SSIM 0.9155 0.9247 09314 09351 09324 0.9354 指标 值 用 黑色 粗 体 标注 ,效果 排 第 二 的 指标 值 用 下 划 线 标注 。 
pimus, OAR coe a Sade en. ee. 3420 从 表 2 可 以 看 出 , 本 文 ASCDSR 方法 重建 出 来 的 图 像 在 峰值 
6 信 噪 比 和 结构 相似 度 上 都 要 比 其 他 方法 所 得 的 相应 值 要 好 。 


PSNR 31.90 33.34 33.38 33.21 33.22 33.50 


Pepper SSIM 0.9367 0.9455 0.9469 0.9468 0.9471 0.9506 
表 2 六 种 重建 方法 在 椒盐 噪声 下 的 比较 结果 
Table 2 Comparison results of six reconstruction methods with salt and pepper noise 
图 像 比较 项 Bicubic SCSR'! LCR! ASCSRI9 SCDLP0 ASCDSR 
——" PSNR 32.71 33.15 33.22 33.51 33.43 33.51 
m SSIM 0.9111 0.9171 0.9236 0.9281 0.9249 0.9278 
mm PSNR 32.59 32.70 32.75 32.90 32.93 33.01 
SSIM 0.9091 0.9140 0.9202 0.9214 0.9213 0.9242 
dom PSNR 32.56 33.11 33.57 33.38 33.62 33.66 
"— SSIM 0.9414 0.9455 0.9487 0.9436 0.9500 0.9514 
— PSNR 32.09 31.90 32.7 32.09 32.21 32.35 
SSIM 0.9340 0.9333 0.9367 0.9351 0.9381 0.9394 
Eskin PSNR 31.66 32.59 32.17 32.47 32.49 32.71 
SSIM 0.9326 0.9387 0.9359 0.9396 0.9403 0.9437 
OPS el PSNR 31.61 32.35 32.00 32.27 32.28 32.49 
iH SSIM 0.9309 0.9348 0.9324 0.9359 0.9367 0.9400 
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表 3 六 种 重建 方法 在 高 斯 噪声 下 的 比较 结 


Table 3 Comparison results of six reconstruction methods with Gaussian noise 


图 像 比较 项 Bicubic SCSR'! LCR!!! ASCSR09] SCDLP?! ASCDSR 
— PSNR 32.93 33.45 33.66 33.97 33.86 34.00 
du SSIM 0.9097 0.9073 0.9160 0.9200 0.9167 0.9201 
adim PSNR 32.40 31.79 31.90 32.46 32.36 32.47 
SSIM 0.8936 0.8643 0.8752 0.8796 0.8766 0.8796 
acblit PSNR 32.54 33.03 33.39 3327 33.49 33.59 
SSIM 0.9346 0.9231 0.9231 0.9308 0.9279 0.9297 
foreman 31.97 
s PSNR 32.07 31.79 31.90 i97 32.10 32.20 
SSIM 0.9083 0.8579 0.8533 0.8630 0.8624 0.8639 
01 PSNR 31.75 32.74 32.42 32.72 32.75 32.94 
SSIM 0.9287 0.9208 0.9210 0.9246 0.9253 0.9282 
DES -— PSNR 31.35 31.40 31.30 31.54 31.55 31.69 
SSIM 0.9066 0.8608 0.8653 0.8673 0.8694 0.8722 


m d MM | unus 3 结束 语 

本 节 将 设计 实验 考察 本 文 ASCDSR 方法 和 Bicubic 方法 、 
SCSRB] 方 法 、LCR08] 方 法 、ASCSR09] 方 法 、SCDLP20O 对 带 本 文 基于 半 耦 合 字典 学 习 的 超 分 辩 率 重建 方法 上 ， 考 虑 
高 斯 噪声 图 像 的 重建 效果 。 对 图 像 “elephant”*foreman” 和 表示 系数 的 稀疏 性 和 协同 性 ， 利 用 核 范 数 构建 一 个 新 的 正则 
“pepper" 分 别 添加 均值 为 0、 标 准 差 0 Jy 0.01 和 0.02 的 高 斯 ”项 ， 并 用 交替 方向 乘 子 法 (ADMM) 求 解 优 化 模型 ， 得 到 了 基 
噪声 。 表 3 是 上 述 方法 对 带 有 高 斯 噪声 图 像 于 自 适应 半 耦 合 字 典 学 习 的 超 分 辩 率 图 像 重 建 算 法 。 该 方法 
“elephant”foreman” 和 “pepper” 在 放大 因子 为 2 时 的 重建 效 段 设 高 、 低 分 辩 紊 系数 存在 某 种 映射 关系 ， 从 而 放宽 了 模型 
果 ， 其 中 效果 排 第 一 的 指标 值 用 黑色 粗 体 标注 ， 效 果 排 第 二 ”的 约束 条 件 ， 同 时 根据 字典 的 变化 能 自 适 应 地 平衡 稀疏 性 和 
的 指标 值 用 下 划 线 标注 。 协同 性 。 实 验 说 明 本 文 所 提 方 法 要 比 目 前 已 有 的 一 些 重建 方 

从 表 3 可 以 看 出 , 本 文 ASCDSR 方法 在 峰值 信 噪 比 上 都 ”法 具有 更 好 的 峰值 信 噪 比 和 结构 相似 度 ， 且 对 于 噪声 干扰 也 
保持 最 高 的 效果 ， 尤 其 o=0.02 时 ，SCDL 等 方法 对 图 像 有 一 定 的 鲁 棒 性 。 
“elephant” 重 建 效 果 均 比 Bicubic 差 ， 只 有 本 文 的 方法 效果 优 模型 中 没有 考虑 局 部 相似 性 等 其 他 先 验 知识 ， 下 一 步 工 
于 Bicubic。 在 结构 相似 度 上 本 文 方法 基本 排 在 第 二 或 者 第 芷 将 考虑 如 何 加 入 合理 的 先 验 知识 来 提高 图 像 的 重建 效果 。 


三 ， 除 了 图 像 “elephant” 在 标准 差 为 0.01 的 高 斯 噪声 污染 下 ， 参考 文献 : 
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